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Revolução dos Serviços (final anos 80) → Dilúvio de dados

Processo de KDD (1996)

BI e BA

Alguns eventos

Analytics → Data Science

Introdução: 
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A Revolução dos Serviços (1980 a ?):

• Microinformática

• Tecnologia da informação

• Softwares

• Telecomunicações

• Setor financeiro

• Grandes varejistas

• Educação e ensino

• Internet (década de 90)

A Terceira Revolução Industrial: 
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Sistemas
de 

Informação

Transações

Reclamações

Mensagens
(e-mails,…)

Call 
Centers

CRM

Artigos
eletrônicos

Outros…

Um dilúvio de dados: 
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Fonte: FAYYAD, U., PIATETSKY-
SHAPIRO, G., SMYTH, P. From 
data mining to knowledge 
discovery: An overview. In: 
Advances in Knowledge Discovery 
and Data Mining, AAAI Press / The 
MIT Press, MIT, Cambridge, 
Massachusetts, 1996, p.1-34.

O processo de KDD: 
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Mineração de dados: 
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Data Analytics: 
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Fonte: http://ritholtz.com/2016/09/162347/

Dilúvio de dados                             Universo de dados

Alguns eventos: 
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Fonte: https://obamawhitehouse.archives.gov/blog/2012/03/29/big-data-big-deal

Alguns eventos (Big Data Initiative): 
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Analytics                Data Science: 
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Fonte: https://vas3k.com/blog/machine_learning/

Classificação – problemas em que 

a variável resposta é categórica 

(ex: y = fraude / não fraude 

y = número 2 / número 7 

y = falha / não falha

y = solvente / insolvente)

Regressão – problemas em que a 

variável resposta é um número real 

(ex: y = vendas mensais

y = energia gerada

y = tempo de ciclo

y = retorno diário do BVSP)
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Machine Learning: 
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Machine Learning:         

Fonte: https://data-flair.training/blogs/machine-learning-algorithms-in-python/

Fonte: https://medium.com/@enochjoy/what-are-the-must-

know-algorithms-for-machine-learning-3c6492757782



Seção Conteúdo

1
Apresentação do curso. Introdução aos ambientes R e Rstudio. Construção de

modelos de classificação. Caso 1: Classificador KNN.

2
Casos 2 e 3: Classificador Naïve Bayes e análise discriminante (linear e não-

linear).

3 Caso 4: Classificadores baseados em regressão (Rlinear e Regressão logística).

4
Caso 5: Classificadores baseados em programação matemática e support vector

machine (SVM).

5
Casos 6: Classificador CART e mistura de classificadores (Bagging, Boosting e

Random Forest).

6 Caso 7: Avaliação de classificadores e práticas na construção de classificadores.

7
Construção de modelos de regressão. Casos 08 e 09: Regressão KNN e linear

(simples e múltipla)

8 Caso 10: Regressão não-linear (GLM, polinomial, Splines e GAM)

9
Casos 11 e 12: Support vector regression, CART e modelos baseados em mistura

(RG, GB)

10 Caso 13: Métodos prescritivos (otimização baseadas em modelos preditivos)
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Programa do curso: 
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Introdução ao R e RStudio: 

Site: https://cran.r-project.org/
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Introdução ao R e RStudio: 

Site: https://rstudio.com/products/rstudio/download/

OBS: Só instale o RStudio depois do R já estar instalado
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Aqui é onde você digita os 

códigos – você pode salvar os 

códigos e manter o registro das 

análises executadas

Os gráficos criados 

aparecerão aqui

Há uma aba de Help e de 

informações dos pacotes 

instalados (Packages) 

Aqui é onde 

você visualiza 

os cógigos 

rodados e suas 

saídas

Aqui é onde Global 

Environment – é onde os dados 

importados e objetos criados 

são armazenados

Introdução ao RStudio: 
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Introdução ao RStudio: 

Criação de novos projetos:
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ANATEL_ML

C:/.../ANATEL_ML



Introdução ao RStudio: 

Instalação dos pacotes (que serão utilizados):

Pacotes:

• ggplot2

• dplyr

• readxl

• tidyr

• Lubridate

• ...

install.packages("ggplot2", dependencies=TRUE)

install.packages("dplyr", dependencies=TRUE)

install.packages("readxl", dependencies=TRUE)

install.packages(“tidyr", dependencies=TRUE)

install.packages(“lubridate", dependencies=TRUE)

...
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• Objetivo: classificar novas observações em categorias pré definidas.

Exemplos:

O problema de classificação:

22

8,35%



• São métodos utilizados para classificar novas em categorias pré definidas.

Exemplo:

Métodos de classificação:
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INTRODUÇÃO
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Métodos de classificação:



• Casos 1 a 8: Classificação de dígitos (2 ou 7)

➢Atributos:

• x_1: proporção de  pixels escuros no quadrante superior esquerdo

• x_2: proporção de  pixels escuros no quadrante inferior direito 
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Nova observação: 

x_1 = 0.1253

x_2 = 0.2714
Classe ?

Métodos de classificação:



• Boas práticas na criação de modelos de classificação:

Dividir os dados em bases de treinamento, validação e teste.

Training Set Test SetTraining Set Test Set

Training Set Test SetTraining Set Test Set

Overfitting:

Better Fitting:

Construção de classificadores:
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Construção de classificadores:

DADOS DISPONÍVEIS PARA ANÁLISE 

DADOS - TREINAMENTO DADOS - TESTE
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Acurácia: 

média (V%)

Acurácia: T (T1%) / V (V1%)

Acurácia: T (T2%) / V (V2%)

Acurácia: T (T3%) / V (V3%)

Acurácia: T (T4%) / V (V4%)

Acurácia: T (T5%) / V (V5%)

T T T T V

T T T V T

T T V T T

T V T T T

V T T T T

5–fold 

Cross-

Validation 

(CV)

T : treino

V: validação

1:

2:

3:

4:

5:

Acurácia: Teste (%)
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INTRODUÇÃO
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Métodos de classificação:



Classificadores Bayesianos:

30

• Abordagem com os princípios utilizados pela maior parte dos métodos de 
classificação

• Também são conhecidos como classificadores de máxima verossimilhança

• Assume que todas as classes são conhecidas e que podem ser descritas de forma 
probabilística

• Sejam, no caso binário: 

• w1 e w2 as classes que queremos identificar

• p(w1) e p(w2) as probabilidades das classes com p(w1) + p(w2) = 1

• Classificação: se p(w1) > p(w2) uma observação será classificada como sendo da 

classe w1 e se p(w1) < p(w2) a observação será classificada como sendo da 

classe w2.

• Erro do classificador: P(erro de classificação) = mínimo[p(w1), p(w2)]



K-ésimo vizinho mais próximo (Discriminante não-paramétrico):

Para minimizar a probabilidade de erro de classificação de uma observação, toma-se os k

vizinhos mais próximos (distância Euclideana) e atribui-se a observação à classe com a 

maior razão:

( )
k

n
xclasseP

j

j =|

x

Classe       nj P(cj|x)

5        0.33
10        0.66

Total (k)    15        1.00

 x = classe 
31

Caso 1: Classificador KNN



Caso 1: Classificador KNN

32Link: http://www.ief.ita.br/~rodrigo/CURSOS/AO802/KNN/KNN.html

K-ésimo vizinho mais próximo: Exemplo

http://www.ief.ita.br/~rodrigo/CURSOS/AO802/KNN/KNN.html


K-ésimo vizinho mais próximo: efeito do número de vizinhos

→ Escolha do K: validação cruzada (acurácia no conjunto de validação)

33

Caso 1: Classificador KNN

K=3 K=51
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INTRODUÇÃO
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Métodos de classificação:



Caso 2: Classificador Naïve Bayes 

36

Def: p(x\wk) é a probabilidade de x, sabendo que é da classe wk

Def: p(x,wk) é a probabilidade conjunta da informação x e da classe wk e é obtida por 

p(x\wk). p(wk)

Portanto, Teorema da Probabilidade Total:

e pelo Teorema de Bayes:

• Classificação (2 classes): se p(w1\ x) > p(w2 \ x) a observação será classificada 

como sendo da classe w1 e da classe w2, caso contrário.

( ) ( )
=

=
K

1k

kk wPw|p)(p xx

( )
( ) ( )

( )x

x
x

p

w|p P
|P

w
w =posterior

likelihoodprior

x

f(x)

x

f(x)



Caso 2: Classificador Naïve Bayes 
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• Situação 1: prioris iguais (p1=50% e p2 = 50%), variâncias iguais

Não: média = 8 e desvio-padrão = 2

Sim: média = 18 e desvio-padrão = 2



Caso 2: Classificador Naïve Bayes 
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• Situação 2: prioris iguais (p1=50% e p2 = 50%), variâncias diferentes

Não: média = 8 e desvio-padrão = 2

Sim: média = 18 e desvio-padrão = 4



Caso 2: Classificador Naïve Bayes 
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• Situação 2: prioris diferentes (p1=70% e p2 = 30%), variâncias iguais

Não: média = 8 e desvio-padrão = 2

Sim: média = 18 e desvio-padrão = 2



Caso 2: Classificador Naïve Bayes 

40

• Situação Multivariada:

Para cada classe:

- Médias (das variáveis): mx1, ..., mxn

- Variâncias (das variáveis): s2
x1, ..., s

2
xn



• A análise discriminante (AD) é um método paramétrico de classificação.

• Por hipótese, acredita-se que as classes possuem distribuições de probabilidade 

distintas.

• A distribuição normal é comumente usada para representar as distribuições das classes. 

• Opões: análise discriminante linear (LDA) 

análise discriminante quadrática (QDA)

41

Caso 3: Análise Discriminante
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Análise Discriminante Linear   X   Análise Discriminante Quadrática:

TREINAMENTO: 

mi (para cada uma

das classes)

 (pooled)

TREINAMENTO: 

mi (para cada uma

das classes)

i (para cada uma

das classes)

Caso 3: Análise Discriminante
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INTRODUÇÃO
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Métodos de classificação:



Classificadores por Regressão
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• Métodos de regressão podem ser utilizados para a construção de modelo paramétricos 
ou não paramétricos de classificação.

• Caso 1: objetiva-se a criação de uma função para estimar p (wi | x,θ), em que x são 
as variáveis do modelo e θ são os parâmetros do modelo. Nesse caso

• Caso 2: objetiva-se a criação de uma função para estimar f (x | b), em que b são os 
parâmetros do modelo. Nesse caso

N

t

tt,wx 1}{ ==X x








=

 i  j , x se 0

 x se 1
w

j

t

i

t

t

i C

C
Dados: em que

Classificação: uma observação é atribuída à classe Ci se p(wi |x,θ) > p(wj |x,θ)

( ) 
=

b+b=
k

1j

ijij0ii xf xN

t

tt,wx 1}{ ==X x





−

+
=

 i  j , x se 1

 x se 1
w

j

t

i

t

t

i C

C

Dados: em que                ,

Classificação: uma observação é atribuída à classe Ci se f(x| b ) > 0



Classificadores por Regressão
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• Classificação por regressão linear:

Caso 1:

( ) y021,0x047,028,1,|Vermelhop ++−=bx→



Classificadores por Regressão
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• Classificação por regressão linear:

Caso 2:

( ) y042,0x095,056,3|y,xf ++−=b→



Classificadores por Regressão
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• Equivalência entre a classificação por regressão linear e LDA:

# LDA:

fit.LDA = train(classe ~ x + y,      

method ='lda',              

data = dados)

Prev.LDA <- predict(fit.LDA,newdata = z)

plot(z,col=unclass(Prev.LDA))

# z: 

x = seq(10,50,0.2)

y = seq(0,35,0.2)

z = data.frame(expand.grid

x,y))

# Regressão linear:

classe <- ifelse(dados$classe=='1',1,0)

dados.rl <- data.frame(x=dados$x,y=dados$y,classe=classe)

fit.RL = train(classe ~ x + y, method ='lm',data = dados.rl)

Prev.RL <- predict(fit.RL,newdata = z)

Prev.RL.CLASS <- ifelse(Prev.RL >= 0.5,1,0)

plot(z,col=unclass(Prev.RL.CLASS))

# Comparação das classificações:

table(Prev.LDA,Prev.RL.CLASS)



Caso 4: Classificador por Regressão Logística

49

iii xy +b+=

Regressão Linear Regressão Logística

)x(i
iie1

1
y

+b+−
+

=
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INTRODUÇÃO
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Métodos de classificação:



Caso 5: Classificador por Support Vector Machine

52

Support Vector Machine (SVM) – CLASSIFICAÇÃO BINÁRIA (yi  -1,1)

PROBLEMA: achar uma função , linear ou não, para um hiperplano de separação dos pontos em 

dois conjuntos no Rm, em que m é o número de dimensões existentes.

Caso 1: populações separáveis por um hiperplano linear

➢ Dados: N observações no RM (M:dimensões)

xi = xi1,…, xiM yi  -1,+1   i = 1,…,N

➢ Separable Linear Kernel Problem:

wtx + b  +1 para y = +1

wtx + b  -1 para y = -1

Objetivo:

Restrições: 

2

ww

D

1
Minimizar

ww

2

w

2
)H,H(D Maximizar

t

t11

==

==−+

→  y(wtx + b)  +1
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Support Vector Machine (SVM) – CLASSIFICAÇÃO BINÁRIA (yi  -1,1)

Exemplo: X1 X2 Y 

4 5 -1 
6 6 -1 

3 4 -1 

5 6 -1 
6 9 +1 

4 8 +1 
5 8 +1 

3 7 +1 
 

  )(
2

1
  

2

1

2

1
  

2

2

2

1

2

1

21 ww
w

w
wwwwMin t +=








=

s.a.  y(wtx + b)  +1         y(w1.x1+w2.x2 + b)  +1

-1(w1.4+w2.5 + b)  +1

-1(w1.6+w2.6 + b)  +1

-1(w1.3+w2.4 + b)  +1

-1(w1.5+w2.6 + b)  +1

+1(w1.6+w2.9 + b)  +1

+1(w1.4+w2.8 + b)  +1

+1(w1.5+w2.8 + b)  +1

+1(w1.3+w2.7 + b)  +1

Solução:
w1 = - 0,5

w2 =   1,0

b   = - 4,5

Hiperplano de Separação (H0):

wtx + b = 0 → -0,5. x1 +1,0. x2 – 4,5 = 0

 x2 = 4,5 + 0,5. x1

Hiperplano Superior (H+1):

wtx + b = +1 →  x2 = 5,5 + 0,5. x1

Hiperplano Inferior  (H-1):

wtx + b = -1 →  x2 = 3,5 + 0,5. x1

Caso 5: Classificador por Support Vector Machine
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Support Vector Machine (SVM) – CLASSIFICAÇÃO BINÁRIA (yi  -1,1)

Caso 2: populações não separáveis por um hiperplano linear

Modificações:

Introduz-se N variáveis de folga i  0, i=1,…,N

Modifica-se as restrições para:

wtxi + b  +1 - i para yi = +1

wtxi + b  -1 + i para yi =  -1

Cria-se uma penalidade na função objetivo, obtendo-se um modelo com N + M + 1 

incógnitas (1,…, N,w1,…,wM,b):

Combinando as duas restrições:

yi(w
txi + b)  +1 - i









+ 

=

N

1i

i

t Cww
2

1
  Min onde C é uma constante de penalização (C0)

Caso 5: Classificador por Support Vector Machine



X1 X2 Y 

4 5 -1 

6 6 -1 

3 4 -1 

5 6 -1 

6 9 +1 

4 8 -1 

5 8 +1 

3 7 +1 
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Support Vector Machine (SVM) – CLASSIFICAÇÃO BINÁRIA (yi  -1,1)

Exemplo:

(C=1)

s.a.  y(w1.x1+w2.x2 + b)  +1 - i

)()ww(
2

1
  Min 87654321

2

2

2

1 +++++++++

-1.(w1.4+w2.5 + b)  +1 - 1

-1.(w1.6+w2.6 + b)  +1 - 2

-1.(w1.3+w2.4 + b)  +1 - 3

-1.(w1.5+w2.6 + b)  +1 - 4

+1.(w1.6+w2.9 + b)  +1 - 5

-1.(w1.4+w2.8 + b)  +1 - 6

+1.(w1.5+w2.8 + b)  +1 - 7

+1.(w1.3+w2.7 + b)  +1 - 8

0,,,,,,, 87654321 

Caso 5: Classificador por Support Vector Machine

Hiperplano de Separação (H0):

-0,57. x1 +0,86. x2 – 3,3 = 0

 x2 = 3,83 + 0,67. x1

(H+1): x2 = 4,83 + 0,67. x1

(H-1): x2 = 2,83 + 0,67. x1

1 = 0

2 = 0

3 = 0

4 = 0

5 = 0

6 = 2,286

7 = 0,286

8 = 0

Solução:

w1 = - 0,5714

w2 =   0,8571

b   = - 3,2857
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INTRODUÇÃO
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Métodos de classificação:



Classificador CART / AID 
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• Sistema de classificação que particiona o espaço de atributos de forma a criar regras

para definir as classes

• Resultado: um conjunto de regras e uma árvore (diagrama)

• Elementos da árvore de decisão

• Nó raiz (primeira questão)

• Ramos (possíveis respostas)

• Outros nós (outras questões)

• Nó terminal (decisão final)

• Critérios de partição:

• Erro de classificação

• Índice de Gini: 
=

−
C

j
jp

1

2
1



• Bagging (Bootstrapp AGGregatING):

No estágio 1, cria-se amostras aleatórias de conjuntos de treinamento (com 

reposição), no estágio 2 cria-se um classificador (CART) para cada conjunto 

de treinamento e nos estágios 3 e 4 combina-se a previsão dos modelos 

obtidos (utilizando a média ou a moda dos resultados).

Mistura de classificadores (Ensemble models)

OBS: O Bagging 

auxilia na redução da 

variância do erro de 

previsão / 

classificação
59



• Random Forest:

A Random Forest faz uso do mesmo método do 

Bagging, ou seja, no estágio 1 cria-se amostras 

aleatórias de conjuntos de treinamento (com 

reposição), no estágio 2 cria-se um classificador 

(CART) para cada conjunto de treinamento e nos 

estágios 3 e 4 combina-se a previsão dos 

modelos obtidos (utilizando a média ou a moda 

dos resultados).

Mistura de classificadores (Ensemble models)

60

A diferença é que em cada classificador (CART) um subconjunto das 

variáveis independentes candidatas para compor o classificador são 

aleatóriamente escolhidas (há um número máximo de variáveis default). 
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Avaliação de classificadores

62

Há muitas métricas de avaliação de modelos de classificação. As mais comumente

encontradas são:

• Taxa de acerto (acurácia): percentual de observações corretamente classificadas

(= TP + TN / TP + FP + FN + TN)

• Taxa de erro = 1 – Taxa de acerto = FN + FP / TP + FP + FN + TN

• Sensitivity (= Recall ou TPR): percentual de reais Ps corretamente classificados

= TP / TP + FN

• Specificity (ou TNR): percentual de reais Ns corretamente

classificados = TN / TN + FP)

• Precision (ou PPV): percentual de classificados

como P que realmente são P

= TP / TP + FP



Acurácia e Kappa:

63

k* = 5 (acurácia: 98,7% e kappa: 96,2%)

OBS: Priori =  (8.327/10.501)2 + (2.174/10.501)2 = 67,17%

Avaliação de classificadores



• No exemplo:

Avaliação de classificadores

64

Accuracy = (TP + TN) / TOTAL

Sensitivity = TP / (TP + FN)

Specificity = TN / (TN + FP)

PPV (ou Precision) = TP / (TP+FP)

NPV = TN / (TN + FN)

Prevalence = (TP + FN) / TOTAL

Detection Rate = TP / TOTAL

Det. Prevalence = (TP + FP) / TOTAL

Balanced Acc. = (sensitivity + specificity)/2
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Há muitas métricas de avaliação de modelos de classificação. As mais comumente

encontradas são:

• Curva ROC (1- Specificity x Sensitivity ou FPR x TPR)

• AUROC: área abaixo da curva ROC

Avaliação de classificadores



Construção de modelos de Regressão
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Fonte: https://vas3k.com/blog/machine_learning/

Classificação – problemas em que 

a variável resposta é categórica 

(ex: y = fraude / não fraude 

y = número 2 / número 7 

y = falha / não falha

y = solvente / insolvente)

Regressão – problemas em que a 

variável resposta é um número real 

(ex: y = vendas mensais

y = energia gerada

y = tempo de ciclo

y = retorno diário do BVSP)

67

Introdução: 



• Previsão de produção de energia (termoelétrica):

68

Métodos de Regressão:

Dados: 9.568 observações

- Variável dependente (Y):

PE: Eletrical Power Yield

- Variáveis independentes (Xs): 

AT : Ambient Temperature

V: Exhaust Vacuum Pressure

AP: Atmosferic Pressure

RH: Relative Humidity



Construção do modelo de regressão:

DADOS DISPONÍVEIS PARA ANÁLISE 

DADOS - TREINAMENTO DADOS - TESTE

69

Acurácia: 

média (R2)

Acurácia: V1 (R2)

Acurácia: V2 (R2)

Acurácia: V3 (R2)

Acurácia: V4 (R2)

Acurácia: V5 (R2)

T T T T V

T T T V T

T T V T T

T V T T T

V T T T T

5–fold 

Cross-

Validation 

(CV)

T : treino

V: validação

1:

2:

3:

4:

5:

Acurácia: Teste (R2)
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• Variáveis dependente e independente:

Explica a variável dependente (uma 

ou mais variáveis e são não métricas –

categóricas com c categorias)

Representa a variável do problema que 

se deseja explicar (precisa ser métrica –

escala de intervalo ou de razão)

Variável Dependente (Y) Variável Independente (X)

Exemplos:

Preferência por uma marca de xampu

Volume de consumo de um produto

Taxa de retorno mensal de um ativo

Exemplos:

Categoria de usuário (assíduo, ...)

Segmento (solteiros, ...)

Taxa de retorno mensal do mercado

Análise de regressão: 
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• Análise de Regressão lida com a investigação da relação entre duas ou mais 

variáveis. É utilizada para:

1. Verificar se existe relação (se as variáveis independentes explicam a variação no 

comportamento da variável dependente);

2. Intensidade do relacionamento (quanto da variação da variável dependente pode 

ser explicada pelas variáveis independentes);

3. Determinar a estrutura (ou a forma da relação), ou seja, a equação matemática 

que relaciona as variáveis independentes com a variável dependente;

4. Fazer previsões (aplicar a equação matemática obtida para realizar análises do 

tipo se – então);

5. Fazer prescrições (propor ações de controle das variáveis independentes 

conforme um valor desejado para a variável dependente)

Análise de regressão: 



Análise de regressão: 
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• Regressão bidimensional: caso em que há apenas 1 variável independente

Etapas na condução da análise:

1. Análise do diagrama de dispersão

2. Definição do modelo geral

3. Estimação dos parâmetros do modelo

4. Teste de significância

5. Intensidade e significância da associação

6. Precisão da previsão

7. Análise dos resíduos



Análise de regressão: caso bidimensional
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• Etapas na condução da análise:

1. Análise do diagrama de dispersão:

Gráfico dos valores das duas variáveis para 

todas as observações (variável dependente no 

eixo horizontal, variável independente no eixo 

vertical)



Análise de regressão: caso bidimensional
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• Etapas na condução da análise:

2. Definição do modelo geral:

Linear (reta): Y = b0+ b1.X+ 

coeficiente angularintercepto



Análise de regressão: caso bidimensional
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• Etapas na condução da análise:

3. Estimação dos parâmetros do modelo:

Para o caso linear (reta):

( )( )

( ) 2
X

Y,X

i

2

i

i

ii

1
S

Cov

XX

YYXX
ˆ =

−

−−

=b





XˆYˆ
10 b−=b

( )2
i

ii ŶYMinimizar:MQO  −

4. Teste de significância:

Estatística do teste:

Valor crítico:

H0: β1 = 0  (não há relação linear)

Ha: β1 ≠ 0  (há relação positiva ou negativa)

1
ˆ

1

ˆ

0ˆ
t

b
s

−b
=

2n,2/t −



Análise de regressão: caso bidimensional
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• Etapas na condução da análise:

5. Intensidade e significância da associação:

Coeficiente de Determinação (R2)

Em regressão linear simples, R2 = rX,Y
2

Significância:

• Estatística do teste:

• Valor crítico:

H0: R
2

pop = 0  (não há associação)

Ha: R2
pop > 0  (há associação significativa)

( )2n/SQResíduos

o/1SQRegressã
F

−
=

2n,1,F −

( )

( ) SQTotal

ResíduosSQ
1

SQTotal

RegressãoSQ

YY

YŶ

R

i

2

i

i

2

i

2 −==
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−
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





Análise de regressão: caso bidimensional
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• Etapas na condução da análise:

6. Precisão da previsão:

QMResíduos
2n

SQResíduos
ˆ =

−
=s

7. Análise dos resíduos:

X X

X X

(a) Padrão ideal

(b) Variância não 

é constante

(c) Variância não 

é constante

(d) Resíduos não 

são 

independentes



Análise de regressão: caso bidimensional
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• Exemplo:

√

√

3 4

6
5

7



Análise de regressão: 
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• Regressão múltipla: caso em que há mais de 1 variável independente

Linear (reta): Y = b0+ b1.X1+ b2.X2+ b3.X3+…+ bk.Xk+ 

5. Intensidade e significância da associação:

Coeficiente de Determinação Ajustado (R2
ajustado)

Significância:

• Estatística do teste:

• Valor crítico:

( )
1kn

R1k
RR

2
22

ajustado
−−

−
=

2. Definição do modelo geral:

Seleção das variáveis do modelo: Backward elimination

H0: β1 = β2 = β3 = ... βk = 0

Ha: algum βi ≠ 0 (i = 1,...,k)

( )
( )

( )1kn

R-1

/kR

1kn

SQRes

SQReg/k
F

2

2

−−

=

−−

=

1kn,k,F −−
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• Análise exploratória dos dados:

Métodos de Regressão:



Regressão Linear Múltipla:
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No conjunto de teste:



Regressão Linear Múltipla:
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No conjunto de teste:



Regressão Não-linear e KNN
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Regressão Não Linear
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• Para capturar relações não lineares entre as variáveis independentes e a variável

dependente, pode-se utilizar:

• Transformação dos dados (por exemplo, utilizando potência, logarítmo, raiz

quadrada, entre outros) nas variáveis independents e/ou na variável

dependente;

• Modelos polinomiais: abordagem simples em que se emprega tranformações

polinomiais de segunda ou de terceira ordem nas variáveis independentes;

• Modelos Spline: ajuste de uma série de curvas suavizadas utilizando segmentos

polinomiais (de terceira ordem) delimitados por nós;

• Modelos aditivos generalizados (GAM): ajuste de modelos spline com nós

selecionados automaticamente.

• …



• A transformação das variáveis independentes (X), ou da variável dependente (Y), ou

de ambas, normalmente, é suficiente para tornar um modelo apropriado (adequado).

• As transformações podem ser aplicadas para:

• Ajustar para a linearização entre as variáveis independente e dependente

(variância já é aproximadamente constante)

• Satisfazer algumas hipóteses teóricas

• Melhorar o ajuste e a qualidade das previsões geradas

• Transformações

comumente

empregadas:

85

Transformações:



• Transformação das variáveis independentes (X):

86

Transformações:

• Transformação da variável dependente (Y):
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• Transformação das variáveis independentes:

• Ex 1: modelo.log <- lm(y ~ log(x), data=treino)

• Ex 2: modelo.raiz <- lm(y ~sqrt(x), data=treino)

• Modelos Polinomiais: no R há 2 formas de criar modelos polinomiais

• Usando I( ). Ex: modelo.p2 <- lm(y ~ x + I(x^2), data=treino)

• Usado a função poly. Ex: modelo.p3 <- lm(y ~ poly(x,3,raw=TRUE), data=treino)

• Utilizando os modelos:

• Gerar previsões: previsao.nome <- modelo.nome %>% predict(teste)

• Desempenho: RMSE(previsao.nome, teste$y); R2(previsao.nome, teste$y)

Transformações:

OBS: raw = FALSE, poly() computes an orthogonal polynomial



Regressão Não Linear
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• Regressão Spline: permite a interpolação suave de polinômios (em geral de terceira

ordem) entre pontos fixos, chamados de nós. Assim, os splines são uma série de 

segmentos de polinômios unidos por nós.

• No R:

• Ex 1: knots <- quantile(treino$x, p = c(0.05,0.25, 0.5, 0.75,0.95))

modelo <- lm(y ~ bs(x, knots = knots), data = treino)

• Ex 2: modelo <- lm(y ~ bs(x, df = 5), data = treino) # p = 20th,40th,60th,80th

6 polinômios cúbicos: Splines (5 nós):



Regressão Não Linear
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• Regressão GAM: técnica para criar, automaticamente, regressões spline (não há a 

necessidade de indicar onde estão os nós e/ou quantos splines serão feitos).

• No R: modelo <- gam(y ~ s(x), data = treino)

ggplot(treino, aes(AT,PE) ) +

geom_point() +

stat_smooth(method = 'gam’, 

formula = y ~ s(x))



Regressão Não Linear 
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• Regressão GAM: Previsão de Produção de Energia

No conjunto de teste:

Resultado:



K-ésimo vizinho mais próximo:

Para minimizar o erro de previsão de uma observação, toma-se os k vizinhos mais próximos 

(distância Euclideana) e atribui-se à observação a média dos valores da variável 

dependente (Y):
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Regressão KNN

X

Y

Y
^

Y
_

= X

Y

K=3

K=15

X

Y



Regressão KNN 
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• Exemplo: Previsão de Produção de Energia

No conjunto de teste:
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Support Vector Regression
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• Funções de perda (comumente usadas):

• SE (erro quadrático):

• AE (erro absoluto):

• Huber:
( )
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
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
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=
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• SVR:
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Support Vector Regression
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em que 

C é uma constante 

de penalização 

(C0)



Support Vector Regression 
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• Exemplo: Previsão de Produção de Energia (Caso Polinomial)

No conjunto de teste:

...

...

...



• Sistema de regressão que particiona o espaço de atributos de forma a criar regras

para definir as previsões

• Resultado: um conjunto de regras e uma árvore (diagrama)

Regressão CART / AID 

97



Regressão CART / AID 
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• Exemplo: Previsão de Produção de Energia

No conjunto de teste:



• Bagging (Bootstrapp AGGregatING):

No estágio 1, cria-se amostras aleatórias de conjuntos de treinamento (com 

reposição), no estágio 2 cria-se um classificador (CART) para cada conjunto de 

treinamento e nos estágios 3 e 4 combina-se a previsão dos modelos obtidos 

(utilizando a média dos resultados).
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Métodos de Ensemble



Regressão com Bagging 
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• Exemplo: Previsão de Produção de Energia

No conjunto de teste:

Número ideal de árvores: Importância relativa das variáveis:

Resultado com 100 árvores:



• Random Forest:

A Random Forest faz uso do mesmo método do 

Bagging, ou seja, no estágio 1 cria-se amostras 

aleatórias de conjuntos de treinamento (com 

reposição), no estágio 2 cria-se uma regressão 

(CART) para cada conjunto de treinamento e nos 

estágios 3 e 4 combina-se a previsão dos 

modelos obtidos (utilizando a média dos 

resultados).
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A diferença é que em cada classificador (CART) um subconjunto das variáveis 

independentes candidatas para compor a regressão são aleatóriamente 

escolhidas (há um número máximo de variáveis default). 

Métodos de Ensemble



Regressão com Random Forest 
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• Exemplo: Previsão de Produção de Energia

No conjunto de teste:

Número ideal variáveis por 

árvore:

Importância relativa das 

variáveis:

Resultado com 300 árvores (2 variáveis por árvore):



• Gradiente Boosting (GB):

O GB é uma técnica de treinamento sequencial em que o primeiro modelo é 

criado para prever a variável resposta e os modelos subsequentes são 

criados visando prever os erros de previsão.

OBS: O GB auxilia na redução do erro de previsão (mas tende a gerar overfitting). 103

Métodos de Ensemble



• Gradiente Boosting (GB):

Treinamento sequencial de acordo com os erros – algoritmo básico:

1. Ajuste um CART aos dados: F1(x) = y,

2. Depois ajuste o próximo CART aos resíduos do CART anterior: h1(x) = y − F1(x),

3. Adicione o novo CART ao algoritmo: F2(x) = F1(x) + h1(x),

4. Ajuste o próximo CART aos resíduos de F2: h2(x) = y − F2(x),

5. Adicione o novo CART ao algoritmo: F3(x) = F2(x) + h2(x),

6. Continue o procedimento até algum mecanismo (ex. validação cruzada) indicar para parar.

104

Métodos de Ensemble



Valor ideal para os parâmetros:
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No conjunto de teste:

Regressão com Gradiente Boosting

• Exemplo: Previsão de Produção de Energia



Métodos Prescritivos (Prescriptive Analytics)

Rodrigo A. Scarpel

rodrigo@ita.br

www.ief.ita.br/~rodrigo

DADOS

INFORMAÇÃO

CONHECIMENTO

INTELIGÊNCIA



Introdução: 
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Prescriptive Analytics: the "final frontier of analytic capabilities. It entails the application 

of mathematical and computational sciences and suggests decision options to take 

advantage of the results of descriptive and predictive analytics. 



Conceptualization: decisions about the 

variables that need to be included in the 

model, and the scope of the problem 

and model to be addresses.

Modelagem e simulação: 
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Conceptualization: decisions about the 

variables that need to be included in the 

model, and the scope of the problem 

and model to be addresses.

Modeling: build the quantitative model by defining causal 

relationships between the variables

Fonte: TALBI, EL-GHAZALI. Metaheuristics: from design to 

implementation. John Wiley & Sons, 2009.

Modelagem e simulação: 
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Conceptualization: decisions about the 

variables that need to be included in the 

model, and the scope of the problem 

and model to be addresses.

Fonte: TALBI, EL-GHAZALI. Metaheuristics: from design to 

implementation. John Wiley & Sons, 2009.

Modelagem e simulação: 
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Algumas situações comuns: 
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Metaheurísticas: 

• Métodos capazes de sair de ótimos locais permitindo a busca em 

regiões mais promissoras com um custo computacional razoável.

• Tipos de metaheurística:

• Baseadas em um único indivíduo:

• Baseadas em uma população de indivíduos:

Ex: Busca Tabu, Path-

relinking, Simulated 

Annealing
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Algoritmo genético: 

• É uma metaheurística que se baseia nos princípios da seleção natural:

113
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• Formas de representação das soluções (uso de cromossomos):

• Vizinhança: um vizinho s’ de uma solução s é uma solução na qual foi 

aplicado um movimento (definido a priori) modificando a solução corrente. 

Exemplo:

• Binária: (Ex: Problema da mochila binário →                                                              )

• Permutação: (Ex: TSP →                                                                                        )

• Número contínuo [min,max]:

Algoritmo genético: 
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• Operadores: crossover e mutação

• Crossover:

• Mutação:

Algoritmo genético: 



• Produção da energia gerada (PE):
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Parâmetros:

AT : Ambient Temperature

V: Exhaust Vacuum Speed

AP: Atmosferic Pressure

RH: Relative Humidity

Função a ser otimizada:

Modelo de regressão (previsão 

de PE) → opção selecionada: 

Random Forest (maior R2 e 

menor RMSE)

Otimização (Prescriptive Analytics): 



Otimização (Prescriptive Analytics): 
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• Previsão de Produção de Energia  → Otimização
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